METHOD OF CARTOGRAPHIC MODELLING OF SOIL CONTAMINATION ON THE BASIS OF THE NEURAL NETWORKS THEORY by Gorbiychuk, Mikhail & Shyfnarovych, Maryana
28
METHOD OF CARTOGRAPHIC 
MODELLING OF SOIL CONTAMINATION 
ON THE BASIS OF THE NEURAL 
NETWORKS THEORY 
M. Gorbiychuk1, Doctor of Technical science, Full Professor
M. Shyfnarovych2, Assistant
Ivano-Frankivsk National Technical University  
of Oil and Gas, Ukraine1 
Ivano-Frankivsk National Medical University, Ukraine2 
Authors have developed a method of mathematical modelling of 
soil contamination on the basis of the neural networks theory. This 
method makes it possible to automate the process of cartographic 
modelling by constructing actual values of isolines of concentrations 
of metals in soils of the studied area. On the basis of this method the 
algorithm of determination of maximum allowable concentrations in 
the soil for any territory has been developed.
Keywords: mathematical modelling, neural networks, ecology, 
pollution of soil, maximum allowable concentrations.
Conference participants,
National championship in scientific analytics
МЕТОД КАРТОГРАФИЧЕСКОГО 
МОДЕЛИРОВАНИЯ ЗАГРЯЗНЕНИЯ  
ПОЧВ НА ОСНОВЕ ТЕОРИИ 
НЕЙРОСЕТЕЙ 
Горбийчук М.И.1, д-р техн. наук, проф.
Шуфнарович М.А.2, ассистент 
Ивано-Франковский национальный университет  
нефти и газа, Украина1
Ивано-Франковский национальный медицинский университет, 
Украина2 
Разработан метод математического моделирования загрязне-
ния почв на основе теории нейросетей. Данный метод дает воз-
можность автоматизировать процесс картографического модели-
рования путем построения действительных значений изолиний 
концентраций металлов в почвах исследуемой территории. На ос-
нове данного метода разработан алгоритм определения предель-
но-допустимых концентраций в почве для любой территории.
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центрации.
Участники конференции,
Национального первенства по научной аналитике
Digital Object Identification: http://dx.doi.org/10.18007/gisap:ess.v0i12.1702
Для оценки пригодности почв выращивать на них экологиче-
ски чистую продукцию используют 
эколого-техногеохимические карты 
[1] распространения того или иного 
химического элемента. Они строятся 
путем нанесения на карту местности 
линий изоконцентраций химических 
элементов, загрязняющих почвы. 
Недостатком такого метода является 
то, что он дает представление лишь 
о средних значениях концентраций, 
полученных с определенным шагом. 
Чем подробная такая карта, тем мень-
ше шаг изоконцентраций и тем боль-
ший объем фактического материала 
необходим для ее построения. Кроме 
того, есть опасность пропуска альти-
тудив концентраций, что может при-
вести к искажению эколого-техногео-
химической карты.
Метод математического моделиро-
вания дает возможность автоматизи-
ровать процесс картографического мо-
делирования изучаемой территории.
Целью математического модели-
рования было нахождение зависимо-
сти между концентрацией химическо-
го элемента и координатами отбора 
соответствующих проб
         Ci = f(X, Y),   (1)
где Ci – концентрация химического 
элемента в почве, мг/кг;
X и Y – координаты точек отбора 
проб.
Анализ существующих спосо-
бов аппроксимации зависимости (1) 
- метода наименьших квадратов [2], 
группового учета аргументов [3] и с 
помощью нейросетей [4] показал, что 
наибольшего внимания заслуживает 
способ функционального приближе-
ния к (1) с использованием теории 
нейросетей.
В общем случае сложившуюся за-
дачу (1) можно свести к реализации 
некоторого сложного функционально-
го многомерного преобразования [5]. 
В результате отражения (X, Y) → Ci 
необходимо обеспечить формирова-
ние адекватных выходных сигналов 
в соответствии со всеми примерами 
обучающей выборки и со всеми воз-
можными входными сигналами, кото-
рые не вошли в обучающую выборку. 
Второе условие значительно затруд-
няет формирование обучающей вы-
борки. В общем случае эта задача не 
решена, но в каждом конкретном слу-
чае можно найти ее частичное реше-
ние.
В основе решения задачи функ-
ционального приближения (1) лежит 
теорема Хехт-Нильсена, которая дока-
зывает возможность аппроксимации 
экспериментальных данных функци-
ей многих переменных, достаточно 
общего вида с помощью двухслойной 
нейросети с прямыми полными свя-
зями. Такая сеть имеет n нейронов во 
входном слое, 2n+1 нейрон в скрытом 
слое с заранее известными функция-
ми активации (например, сигмоидаль-
нимы) и m нейронов в выходном слое 
с неизвестными функциями актива-
ции.
Эта теорема является неконструк-
тивной, поскольку она определяет 
только представления любой много-
мерной функции нескольких пере-
менных с помощью нейросети фик-
сированного размера. Неизвестными 
остаются характеристики функции ак-
тивации скрытого слоя и вид функции 
активации нейронов выходного слоя.
На практике требования теоремы 
Хехт-Нильсена в функции активации 
удовлетворяют следующим образом. 
В нейронах скрытого слоя исполь-
зуют сигмоидальные функции, а для 
нейронов выходного слоя выбирают 
линейные функции активации. В про-
цессе обучения индивидуально для 
каждого нейрона определяют его па-
раметры [6].
Одна из проблем, которая мо-
жет возникнуть во время обучения 
нейросети - это непринятие. Суть 
этой проблемы в том, что сеть может 
быть достаточно хорошо обученная 
на учебной последовательности, т.е. 
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среднеквадратическое отклонение 
между выходом сети и эксперимен-
тальными данными имеет очень ма-
лое значение, но, когда представлены 
новые данные, что не входят в обуча-
ющую последовательность, погреш-
ность становится большой. Один из 
способов устранения непринятие - это 
увеличение размерности нейросети. 
Другой способ – это регуляризация 
сети [4]. Исследования показали, что 
регуляризация значительно уменьша-
ет невосприимчивость сети, но при 
этом возрастают затраты времени на 
ее обучение.
С точки зрения устранения невос-
приимчивости более эффективны ра-
диальные сети [7], которые, в отличие 
от сетей с обратным распростране-
нием, требуют большего количества 
нейронов.
Основой радиальных сетей яв-
ляется функция radbas (Radial Basis 
Neuron)
 radbas(n) = exp(–n2)         (2)
Сигнал n является скалярным про- 
изведением величины w–·x–T на сете-
вое смещение b, где w– = [w1,1, w1,2, wi,k] 
матрица-строка весов нейрона, а 
x– – вектор-строка значений входных 
величин xi. Итак, 
         n = radbas(||w–·x–||·b),         (3)
где ||w–·x–|| – функция весов расстояния 
между векторами обозначается как dist 
Функция radbas (n) имеет едини-
цу, когда ее вход – ноль, т.е. нейрон, 
работает как детектор что выдает 
единицу каждый раз, когда векторы 
x–T и x– ортогональны.
Радиальная сеть для аппроксима-
ции результатов эксперимента показа-
на на рис. 1. Она состоит из двух сло-
ев – скрытого и выходного. Выходом 
скрытого слоя есть величина a–(1), кото-
рая генерируется функцией radbas
a–(1) = radbas(||IW(1,1)·u–·||·b–(1)),     (4)
где через || || обозначено функцию 
dist. Вектор смещения b–(1) и выход dist 
поэлементно перемножаются, так что 
на выходе первого слоя получаем век-
тор a–(1) 
На выходе второго слоя (исход-
ного) как функцию активации взято 
линейную функцию – purelin (n–(2)), т.е.
y– = purelin(||LW(2,1)·a–(1)+b(2)).     (5)
На рис. 1 приняты следующие 
обозначения: IW(1,1) – матрица вход-
ного слоя нейросети; LW(i,i–1) – матри-
ца слоя, где i – номер слоя, а i–1 – 
номер векторного входа для i слоя; 
s1, s2 – размерности входных векторов 
(матриц).
В роботе [8] проведен анализ 
нейросетей с учетом непринятия. 
В результате выявлено, что лучшей 
является обобщенная регрессионная 
нейросеть, которая относится к клас-
су радиальных нейросетей.
Метод картографического моде-
лирования рассмотрим на примере за-
грязнения почв ртутью на территории 
Галицкого района Ивано-Франков-
ской области [9].
Рисунок 3 отражает результаты 
аппроксимации зависимости (1) с 
помощью радиальной нейросети. На 
вход сети подавались координаты то-
чек отбора проб, которые были при-
ведены в безразмерных величин, по 
следующим формулам:
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где Xi, Yi – координаты i-той пробы, 
i = 1—,N;
X
min
, Y
min
 – минимальное значение 
координат Xi и Yi;
X
max
, Y
max
 – максимальное значение 
координат Xi и Yi 
N – количество проб отбора.
Как обучающая последователь-
ность, использовались значения кон-
центраций ртути в почве ( ) (min)
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Последним этапом построе-
ния модели является проверка ее на 
адекватность, суть которой являет-
ся проверка полученной модели на 
пригодность для решения задачи по 
конечному результату. Как критерий 
адекватности использовано коэф-
фициент корреляции полученных за 
моделью и действительных значений 
концентраций ртути [3]. 
На рис. 2, а отображаются экспе-
риментальные значения zi и значе-
ния zi*, полученные в соответствии с 
моделью. Изменение концентрации 
ртути (в относительных единицах) 
как функции координат x и y, пока-
зано на рис. 3, б, с которого видно, 
что пространственная поверхность 
имеет ярко выраженные пики, а это 
свидетельствует о неоднородности 
распределения ртути в почвах Галиц-
кого района. Результаты проверки на 
адекватность полученной модели пре-
доставлены на рис. 2, в. Для данного 
Рис. 1. Радиальная нейросеть для аппроксимации зависимости (1)
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Рис. 2. Результаты математического моделирования содержания ртути в почве
a) б)
в)
случая KZZ = 0,9899, что свидетель-
ствует о высокой степень сходимости 
экспериментальных значений и зна-
чений, полученных в соответствии с 
моделью.
Для определения концентрацию 
ртути в почве необходимо по карте 
местности определить ее координаты 
и по формулам (6) и (7) вычислить 
безразмерные значения координат xi 
и yi, которые являются входом нейро-
сети.
На ее выходе получим концен-
трации ртути zi* в безразмерных еди-
ницах. Используя формулу (8), опре-
деляем содержание ртути в почве в 
размерных единицах (мг/кг)
( ) (min) * (max) (min)( )iHg Hg i Hg HgC C z C C= + −
Полученное значение ( ) (min) * (max) (min)( )iHg Hg i Hg HgC C z C C= + − позво-
ляет определить аномальное содер-
жание ртути в выбранной местности 
Галицкого района
( ) ( ) ( ) ( )a i k f
Hg Hg Hg HgC C C C= − −         (9)
где ( ) ( ) ( ) ( )a i k fHg Hg Hg HgC C C C= − − – среднее содержание ртути в 
(кларк) [10];
( ) ( ) ( ) ( )a i k f
Hg Hg Hg HgC C C C= − −  – среднее содержание ртути в 
почве (фон). 
Разработанную методику можно 
использовать для определения ано-
мального содержания в почвах и дру-
гих элементов таких, как Pb, As, Cu, F, 
Mn и других.
Метод оценки содержания эле-
ментов в почвах дает возможность 
автоматизировать процесс картогра-
фического моделирования путем по-
строения действительных значений 
изолиний концентраций, а не их сред-
них значений. При этом количество 
таких линий неограничено. Это дает 
возможность получить точные, а зна-
чит и объективные эколого-техноге-
охимические карты. Как пример, на 
рис. 3 показаны линии изоконцентра-
ции ртути, которые нанесены на карту 
Галицкого района.
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